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Resumen. El reconocimiento de rostros en imagenes digitales seaetafo por diversos problemas, princi-
palmente la iluminacion, la oclusion, la baja resolucibla pose. Entre estos uno de los mas desafiantes es
el problema de la pose, el cual ha sido bastante estudiadtaegtode la Gltima década y continGia siendo un
problema complejo. En este trabajo se hace un estudio déstasat metodologias que se han enfocado en el
problema de la pose en el reconocimiento de rostros y se ralastvolucion de cada una de estas. Nuestra
discusion se enfoca en como es tratado el problema de laepadgeconocimiento; ademas mostrar las ventajas
y las limitantes de cada metodologia en los distintos josbzon mejores resultados y mas representativos del
reconocimiento de rostros invariantes a pose.

Palabras clave: modelos flexibles, ASM, deep learning, pose, reconocirajeustros.

Abstract. Face recognition from digital images is affected by manybfms, mainly lighting, occlusion, low
resolution and pose. Among these, one of the most challgrayie is the problem of pose variations, which has
been deeply studied over the last decade and continues tctm@lex problem. This work presents a study
of the different methodologies that have been proposedéocome pose variations in face recognition and the
further evolution of each of them. Our discussion focuselsam it is treated the pose problem on the recognition
process; also discusses the advantages and limitatioasloheethodology in those works with better results and
more representative of pose invariant face recognition.

Keywords: flexible models, ASM, deep learning, pose, recognitionefac

1. Introduccion

Desde los Gltimos avances de la tecnologia en los camplasrdbotica y la computacion, el desarrollo
de la biometria ha ido en ascenso, aumentando cada veasn@desidades de poder identificar, detectar
o determinar tanto posiciones de objetos como de persomas,aras tareas. Esta necesidad de identifi-
cacion o deteccion no solo es muy usada en ambitos deidadarde desarrollo cientifico, también en las
areas comerciales se ha hecho muy popular poder conocieektia satisfaccion con la que los clientes
aceptan un producto, estados de animo y atencion antemercial o una conversacion. En cuanto al
area de la seguridad, es una tarea de mucha importanciadateadentificacion, proceso que desde muy
pequeio el ser humano desarrolla con mucha facilidadtifidan personas u objetos y poder saber su
orientacion y posicion. Tarea que desarrollamos coratitilidad que oculta uno de los problemas que
mas ha desafiado a los sistemas computacionales por dé&amdel contexto computacional, identificar a
una persona consiste en determinar su identidad mediamse e€le comparaciones de rasgos biométricos
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que son extraidos de la imagen. Especificamente en el Banuanto de Rostros, existen una amplia
gama de factores que influyen en la identificacibn, comauhaiitacion, el uso de accesorios (gafas, som-
breros, etc.), las expresiones faciales y las distintasspes las que se encuentra el rostro. La pose del
rostro es uno de los problemas abiertos en la investigamioesta area, debido a la cantidad y variedad
de las diferentes poses en las que se puede encontrar e| tagto en ambientes controlados como no
controlados. Una imagen que cuenta con un rostro que sergregempletamente frontal es ideal para
la identificacion, pero lo habitual es que contenga dife®poses y expresiones que hacen mas compleja
su identificacion.

La pose puede ser descrita por medio de una transformaeittation y traslacion que trae el objeto
desde una pose de referencia a la observada, sobre loegeeaoordenadas Y, Z donde las rotaciones
en el eje de |&X son conocidas compitch, en el eje de I1&¥ comoyawy en el eje de |& comoroll. Una
representacion grafica es mostrada en la Figura 1 dondeesiemp ver las distintas rotaciones del rostro
en sus respectivos angulos.

Fig. 1. Rotaciones del rostro sobre los ejes de coordenadas.

Mediante una conversacion la orientacion o pose dela@sis brinda informacion no verbal respecto
al nivel de atencion o aceptacion del contenido que estameriendo trasmitir. La pose a pesar de brindar
tanta informacion complica ademas el procesamiento dmadgen en 2D debido a que en diferentes
poses se ocluyen partes del rostro, lo que disminuye ladeghtle informacion biométrica que se puede
extraer de la imagen para el proceso de identificacion.efieloi en cuenta que un rostro es basicamente
un objeto 3D que puede estar iluminado desde diferentesiposs, la pose del rostro es fundamental en
la proyeccion de la imagen en 2D influyendo en la aparieneila dmagen proyectada. Por este motivo
es necesario contar con métodos de identificacion quersbastos a los cambios de pose, ya que este
problema es muy com(n en la mayoria de los escenarios taafexasiderablemente el desempefio de los
algoritmos.

Existen disimiles trabajos desarrollados en diferer@esitas y metodologias en el proceso de iden-
tificacion. Por lo que se es necesario poder agrupar losedifes enfoques y metodologias, permitiendo
diferenciarlas entre siy poder establecer las de mejesedtados. Se decide establecer una categorizacion
basandose en los enfoques utilizados en la mayoria dealogjds mas relevantes. También en el grado
de automatizacion que es proporcionado por cada enfoqgepydrrequisitos que establecen, los cuales a
veces no quedan muy claros si pueden ser satisfechos ealglaibt En este trabajo se determina una tax-
onomia basada en enfoques metodologicos y no en funitladak especificas. Esto nos permite estudiar
mejor los diferentes enfoques y la evolucion de los difls@métodos en el reconocimiento invariante a
la pose y evitar las posibles imprecisiones que pudierar ®rson usadas mas alla de sus fronteras.
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La taxonomia presentada en la Figura 3 de los métodos deaeimiento de rostros invariante a pose
cuenta de dos niveles de profundidad donde las hojas detnrfos diferentes enfoques en los que son
separados. Ademas se muestra como los métodos hibnglmban a dos enfoques bien delimitados como
son las Combinaciones 2D-3D y el Deep Learning

Reconodmientode
Rostros Invariante a
Pose

\

4

Métodosde
Regresion

Detector por

Métodos Hibridos.
Arreglos

ModelosFlexibles

Meétodos basados
en Deep Learning

Combinaciones2D -
3D

Fig. 2. Diferentes enfoques de los métodos en el reconocimientosti® invariante a la pose delimitados por una taxonomia e
forma de arbol que abarca a los enfoques mas desarrojfaétes/antes en la Gltima década.

De manera resumida se expone una descripcion de los esfequel Reconocimiento de Rostros
Invariante a Pose y los principales métodos con resultdésimcados en cada metodologia.

= Detector por arreglos:

e Estos utilizan una serie de galerias que contienen distimiagenes en distintas poses, la clasifi-
cacion es realizada mediante la menor distancia entregearigtores extraidos en las galerias y
se le asigna una pose discreta. Al contar con un conjuntostiatds poses le permite una mejor
descripcion y clasificacion de la pose aliviando algunoblemas en el reconocimiento.
Ejemplos:

1. Analysis of Partial Least Squares for Pose-Invariant FaceeBognition.Fischer et al, 2012
[
2. Robust pose invariant face recognition using coupled lateggpace discriminant analysis.
Sharma et al, 2012]2] .
3. Pose-Invariant Face Recognition using Markov Random FiasldHo y Chellappa, 2013 [3].
= Métodos de regresion:

e Utiliza herramientas de regresion para desarrollar urem@mncional mediante las caracteristicas
de los datos extraidos de la imagen del rostro. Lo que lesifgela estimacion de poses contintias
o discretas y dar mejores estimaciones de pertenencia &sificacion.

Ejemplos:
1. Locally Kernel-based Nonlinear Regression for Face Recd@gmn. Arianpour et al, 2012 [4].
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2. Random Faces Guided Sparse Many-to-One Encoder for Posetiant Face Recognition.
Zhang et al, 2013 [5].
= Modelos flexibles :

e Los modelos flexibles se adaptan a la imagen del rostro deata¢ra que se ajusta a la estructura
facial de cada individuo. Permitiendo modelar un conjurg@dses de manera mas flexibles sim-
ilares a las contenidas en el entrenamiento que les permatanejor extraccion de caracteristicas
ante problemas de pose.

Ejemplos:
1. Face Recognition using Elastic Bunch Graph Matchingdanmandiu et al, 2013]6].
2. Face recognition of Pose and lllumination changes using Eextded ASM and Robust sparse
coding.Arulmurugan y Laxmi Priya, 2014.[7].
3. Face recognition across pose with automatic estimation okp parameters through AAM-
based landmarkingTeijeiro-Mosquera et al, 20101[8].
= Métodos hibridos:
e Constan de mas de un enfoque combinados para mejorar ardhg limitaciones de estos,
apoyandose uno en el otro.
o Combinaciones 2D - 3D:
¢ Estos utilizan enfoques combinados de técnicas 2D y 3@ @detransformaciones entre
ellas, como ademas combinandolas con enfoques de i@gresitre otros.
Ejemplos:

1.

2.

[G20 >

6.

Fully Automatic Pose-Invariant Face Recognition via 3D Pe&Normalization. Asthana
et al, 2011([9].
Continuous Pose Normalization for Pose-Robust Face Redtign. Ding et al, 2012

[10].

. Learning-based Face Synthesis for Pose-Robust Recognifiom Single Image Asthana

et al, 2009([11].

. Towards Pose Robust Face Recognitioxi.et al, 2013 [12].
. Speeding up 2D-warping for pose-invariant face recognitidcHanselmann et al, 2015

[13].
Pose-invariant face recognition using facial landmarks dnWeber local descriptor.
Zhang et al, 2015 [14].

o Deep Learning:
¢ Este enfoque da un paso de avance en el uso de las redes tesjrbegandolas a otro
nivel mediante la combinacion con diferentes enfoque®diniciendo un nivel mayor de
abstraccion.
Ejemplos:

1.
2.

3.

Attention Modeling for Face Recognition via Deep Learninghong et al, 2012 [15].
Learning Hierarchical Representations for Face Verificath with Convolutional Deep
Belief Networks.Huang et al, 2012 [16].

Deep Learning Face Representation from Predicting 10,00&a€5esSun et al, 2014

[L7].

. Deep Learning Face Representation by Joint IdentificatioWerification Sun et al,

2014 [18].

. Deep Convolutional Neural Networks for Efficient Pose Estition in Gesture Videos.

Pfister et al, 2015 [19].

. Nonlinear Metric Learning with Deep Convolutional Neural Btwork for Face Veri-

fication. Huang et al, 2015[20].
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7. Face Recognition Based on Deep Learning/ Wang et al, 2015 [21].

2. Meétodos para el reconocimiento invariante a pose

En esta seccion se describen las distintas metodologisgadas en la taxonomia descrita anteriormente.
Ademas, se da una panoramica de sus principales caséices’y funcionalidades, contando con un anali-
sis critico de sus ventajas y limitantes.

2.1. Metodos basados en detector por arreglos

Los métodos de reconocimiento de rostros que comparageings de rostros de igual pose han obtenidos
muy buenos resultados, lo cual conlleva a una extensitrst@eidea y tratar de contar con rostros en
diferentes poses, con el objetivo de contener una mayor gkny@osibles comparaciones. Surgiendo
como una idea natural que mientras mas imagenes de lanpessaienen en diferentes poses y ademas
contemos con descripciones especificas para cada posesigsultados obtendremos.

En las revisiones mas recientes del estado del arte logEganas relevantes de esta metodologia,
ej. (122], [23], [24]) utilizan un conjunto de muestras destro en diferentes poses. El objetivo en estas
representaciones es poder dar solucion a los problemaspdsé contando con un conjunto de diferentes
poses por cada individuo, ya sea para su comparacion o pargrenamiento de la modelacion de las
caracteristicas en general. Al contar con un conjunto an&glio de poses de cada persona, pueden ser
tratados un conjunto mayor de variabilidades del rostrorqgepermiten tener una mejor precision en
cuanto a la identificacion y reconocimiento. Esto permiégta robustez en el reconocimiento ante al-
gunos problemas de pose, pero con muchas limitantes. Hiasejae las posibles poses en las que puede
estar el rostro en laimagen de entrada son elevadas y segsatio contar entonces con muchas muestras
diferentes de un mismo individuo. En su desarrollo se dietors enfoques, los cuales tienen como ob-
jetivo contar solamente con regiones locales del rostrtagleuales se extraen caracteristicas especificas
gue se ven menos afectadas por los cambios de pose. Amb@&resgbasan su metodologia en poder
tener delimitados en diferentes clases o grupos carstitas semejantes, especificadas por poses o de-
terminadas regiones de interés. En la Figlra 3 se muedtrama de modelar ambos esquemas, teniendo
diferentes muestras completas de la imagen en distintas posolamente contando con regiones locales
de caracteristicas del rostro en diferentes poses.

La metodologia d®etector por Arregloen muchos de los casos plantea que la modelacion de rasgos
locales proporciona una mejor discriminacion y descoipaiel rostro. Esto se debe en gran medida a que
contamos con informacion mas especifica de las carstitas mas descriptivas del rostro como son los
0jos, la nariz y la boca.

En cada una de estas regiones son utilizados descriptogggadencia que permiten darle un mayor
grado de descripcion. Entre los mas usados encontramass Ratrones Binarios Locales(LBP, por sus
siglas en inglés) [25], Gabor [26] y SIFT[27] donde estos diiimos en([1L,3] son utilizados con muy
buenos resultados sobre regiones locales del rostro. Olesdiristas de esta metodologia consiste en la
extraccion de diferentes parches o regiones, para obiwevista sintetizada frontal de la imagen [3].
Esta metodologia trata de mantener siempre la mayor i@fcitim posible, de diferentes puntos de vista
lo cual le permite una determinada robustez ante los prasdeate pose. Contar con distintas muestras
de caracteristicas locales en distintas poses permiteottelacion de un rango determinado de poses,
sin embargo esto no resuelve el problema de la pose, soldabuima solucion restringida a un conjunto
especifico de poses.
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Fig. 3.Ejemplo de Detector por arreglos, mostrando ambas vezedbnde en a) se muestra el uso del rostro completo digsrent
poses y con diferentes accesorios y en b) se muestra lasesdarales de los rostros en diferentes poses.

En la Tabld ]l se muestra un conjunto de resultados en diéebasies de datos donde se evidencian
distintos resultados entre algunos de los principale®dost de esta metodologia. La medida utilizada
para la comparacion es la media del porciento de reconetmimbrrecto sobre el conjunto de imagenes,
donde se muestra como se ha ido mejorando la identificagidtienciandose en resultados como los de

al.

Tabla 1. Comparacion entre los métodos mas representativostelerf®quen, en cuanto a la identificacion de rostro en bases
de datos internacionales usadas para evaluar el probletagdse.

[Métodos [FERET|CMU-PIE [Multi-PIE |
Gross et al, 2004[22] |75% |66.3% N/A
Sharma et al, 2012 [23]|N/A N/A 59.9%
Sharma et al, 2010 [24]/85.1% |N/A N/A
Fischer et al, 2012]1] [N/A N/A 82%

Hoy Chellappa, 2013 [395.5% |98.8%  [89.4%

= Entre sus principales ventajas tenemos:
e El uso de caracteristicas locales proporcionando unanageripcion y discriminacion.
e Facil implementacion y combinacion con diferentes dptares de apariencias.

= Entre sus limitaciones:
e Dependencia de una efectiva y exhaustiva seleccion dentadad y del tamafo de los parches o
regiones locales a utilizar.
e Elevado costo computacional.
e Los clasificadores no pueden establecer una buena claiéificsidos ejemplos positivos y nega-
tivos son muy similares en cuanto a apariencia.
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2.2. Metodos basados en regresin

Los enfoques de regresion se basan en el desarrollo de worhagional a partir de datos de laimagen o
caracteristicas de esta. Dado un conjunto de datos etdtpgeen el entrenamiento se construye un modelo
gue puede realizar una estimacion certera de la pertenansia identidad o clasificacion en un conjunto
de datos.

La gran dimensionalidad de las caracteristicas exsalddas imagenes, es uno de los problemas que
mas afectan a los métodos de regresion. Sin embargo eleugcnicas de reduccion de dimensionalidad
como el Analisis de Componentes Principales (PCA, por gjliassen inglés)[[28], ha permitido contar
con buenos resultados en el usovdetores de Soporte de Reg@s{SVR, por sus siglas en inglés) como
se muestra en comparaciones en métodos de reconocimiefiié]e

En [30.,4] se plantean el reconocimiento invariante a la posdiante un proceso de regresion para
obtener una vista frontal de la imagen. Estos medianteila@sbn por regresion de una vista frontal de la
imagen, a partir de una vista no frontal tratan de aliviaplablemas de pose de las imagenes de entrada.
En [30] se propone que la idea de la representacion locaglenes satisface la hipotesis de regresion
lineal con mayor eficacia que toda la region del rostro. Estaesarrollado basandose en que muchas
superficies planas locales conforman el rostro 3D. Dedandd un método Local de Regresion Lineal
(LLR, por sus siglas eninglés), donde la idea consiste preldiccion mediante la regresion lineal de cada
parche(o region) de su vista frontal en el rostro. En tabajs reciente [4] se muestran las limitaciones
de la regresion lineal por tramos, dada por la estructuineal de las imagenes del rostro causadas par
las variaciones de iluminacibn, expresion y pose. Segrepun método disefiado de la misma manera,
pero basado en &krnelde regresion no lineal (LKNR, por sus siglas en inglésg, apejora los resultados
obtenidos en el reconocimiento invariante a posé en [30].

Entre los métodos mas populares de regresion y con nsajeseltados, contamos con las redes neu-
ronales, estas son un intento de simular el disefio del rgrebcual tiene millones de neuronas inter-
conectadas entre si que tributan al manejo de la infoonad! disefio de las redes neuronales en el
ambito computacional refleja este patron de intercom@gplas cuales han tenido buenos resultados en el
reconocimiento de objetos y de rostros. Mediante el usomigdnes de activacion en las neuronas y fun-
ciones de regresion, las redes neuronales muestras laemplefio en el aprendizaje de multiples patrones
y caracteristicas. En los (ltimos afios se han obtenigdashs resultados que muestran su buen desempefio
en el reconocimiento de rostros invariante a pose. Entienakyde los mas sobresalientes estén [5,31].
En [5]proponen el desarrollo de una red neuronal, que @asuerobustez ante la pose, partinedo de la
hipbtesis de que los rasgos faciales de diferentes posasadgersona son Unicos y pueden ser transferi-
dos ala imagen frontal de esta. En consecuencia esto peueitee pueden codificar con un identificador
Unico las multiples vistas de una persona en especifarnefdo en cuenta que las caracteristicas faciales
bien definidas siempre mantienen sus atributos comunesegiéisps, para poder separar y modelar en
diferentes clases, se desarrolla la idea de mantener @toOrelde unos a muchos para modelar e identi-
ficar univocamente a una clase (o persona) en especificmaDera mas concreta es entrenado para un
conjunto de diferentes poses donde la salida es la codditae la imagen de la misma identidad pero en
una pose frontal, manteniendo una relacion de muchos dstas tratan de que esta relacion les permita
codificar de manera que independientemente de la pose del@isiempre nos dara la codificacion mas
cercana a la imagen frontal de esta identidad.

En el reconocimiento la buena combinacion de las canatitar$ globales y locales para representar el
rostro es de gran utilidad. Entre los descriptores que aumnldmbas caracteristicas tenemos a la transfor-
mada deNavelet En [32] es combinadGabor Waveley LBP para la extraccion de caracteristicas donde
el vector generado es clasificado en una red neuronal, dendestro una elevada eficacia pero solo con
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pequeiias variaciones de pose. En comparacion con l&oinaraslaWaveletla Curveletes una herramien-
ta multirresolucion con mejor direccionalidad, una tasagroximacion optima, facil implementacion y
una representacion mas dispersa de las imagenes.

Se propone en[31] la combinacion de momentos invariagesardeletcon una red neuronalrvelet
la invariabilidad ante la pose se logra mediante la conweigale la red neuronal utilizanaarveletcomo
la funcion de activacion de las neuronas de la capa oddédo que lacurveletpermite una buena car-
acterizacion de la estructura geomeétrica intrinsedasibordes. Los resultados experimentales muestran
gue los momentos curvelet de orden superior y las redes maascurveletlogran una mayor precision
para el reconocimiento facial ante variaciones en la possmyergen mas rapido que las redes neuronales
normales de propagacion hacia atras. En la Tdbla 2 se ranédss resultados de las distintas propuestas
que mejor reflejan el enfoque de la regresion donde lostegiad muestran el porciento de reconocimiento
en cada una de las bases de datos, usando la media del modgartonocimieto correcto.

Tabla 2. Comparacion entre los enfoques de regresion en el retpignto de rostros, mediante la media del porciento carrect
en la identificacion.

[Métodos [FERET|CMU-PIE[LFW |
Chai et al, 2007([30] |[N/A 94.6% N/A
Arianpour et al, 2012 [4N/A 95.15% [N/A
Zhang etal, 2013[5] |[N/A  |95.2%  |88.5%
Sharma et al, 2013 [82]98.56 % N/A 86.9%
Sharma et al, 2014 [81]96.6% |N/A 84.8%

Esta metodologia de regresion tanto lineal como no litr@éh de realizar siempre una estimacion
certera, contando con ventajas y diferentes limitantes.

= Entre sus principales ventajas tenemos:
e Sistemas muy rapidos luego del proceso de entrenamiesits quieren aprender de imagenes
etiquetadas pero este se realiza fuera de linea.

= Entre sus limitaciones:
e Son incapaces de poder recuperarse de una localizacthal imd precisa del rostro.
e Necesitan de un elevado nimero de imagenes de entrenaraienondiciones especificas, como
contar con un gran conjunto de poses de una misma persona.
e No queda bien definido de forma clara que tan bien una heméande regresion especifica es
capaz de aprender de sus asignaciones.

2.3. Meétodos basados en modelos flexibles

Esta metodologia adopta un enfoque completamente diéerEste enfoque permite el ajuste de la for-
ma definida para el rostro mediante modelos no rigidos aal@stristicas faciales de cada individuo en
especifico. Estos enfoques cuentan con un conjunto deemeagtiquetadas determinando las caracteristi-
cas faciales que se desean procesar. Mediante el entremamgando imagenes etiquetadas, se obtiene
un modelo de apariencia y forma, el cual es ajustado sobredeanmagen de entrada, lo que permite
obtener la forma especifica de cada persona como se muesir&igurd 4.
La idea esencial de estos métodos consiste en poder tamedéimitadas la region del rostro, ya

sea para trabajar globalmente con toda la region o solanuemt las caracteristicas locales definidas.
Luego pueden ser extraidos rasgos locales a cada puntbecestico o globales del rostro sobre la region
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Fig. 4. Ejemplo de ajuste del modelo de apariencia general en umrespecifico. En a) es la forma general definida del rostro
mediante la determinacion de una cantidad especificamteguaracteristicos y en b) el ajuste de esta forma gesaad un
rostro especifico.

convexa, definida por los puntos que delimitan la forma detroo Entre las principales lineas bases se
encuentran el Modelo Activo de la Forma (por sus siglas ei@snd\SM), Modelo de Apariencia Activa
(por sus siglas en inglés, AAM) y &llastic Bunch Graph Matching (EBGM)

Esta definicion de la forma no rigida permite que el model@jsiste lo mejor posible tanto a los
cambios de pose como de expresion del rostro. En muchos @asos es utilizada para poder sintetizar
una imagen frontal de la muestra para una mejor compardeioal caso del ASMy el EBGM se basan en
las caracteristicas locales asociadas a los distintaepearacteristicos definidos, mientras que el AAM
utiliza la region convexa definida por los puntos carastieos.

Una de las formas de interpretacion de la pose es el andksforma geométrica mediante la cor-
relacion con un modelo 3D para realizar una proyeccionmsio y determinar los grados de rotacién
en el plano. De manera general tratan de hacerle frente adbkemas de pose en el rostro mediante la
modelacion de un conjunto de formas que logren represkstaariaciones de las distintas poses, lo que
les permite poder ajustar la forma a distintas poses, aooge del uso de descriptores de apariencia.

La mayoria de los enfoques basados en EBGM utilizan losrdieraaloslets de Gabof33], de difer-
entes dimensiones y orientaciones, mediante la extrac®Eanformacion de la apariencia alrededor de
cada punto caracteristico. Esta es convertida en muclsos en un vector de caracteristicas (nico de
cualquier cara. Esto da lugar a vectores de grandes magsitpdr lo que son en su mayoria criticados
por el elevado costo computacional y complejidad del tregata del uso de los filtros de Gabor, entre el-
los tenemos [([6]/[34]/135]). Sin embargo la flexibilidad dedelo y el uso de lotsmediante los filtros
de Gabor tratan de dar solucion a los problemas de pose| cso €e extraccion de caracteristicas que
sean lo mas invariante a las poses. Especialmente ya eroabe@miento er [6], se utiliza la distancia del
coseno como una medida para apoyar la clasificacion, ep@oibuenos resultados en la base de datos
de rostros OREL que contiene algunos problemas de pose y alcanzando urgimae reconocimiento
de 96.67%. Otras de las variantes en su uso son combinadasi@@@gmentacion de dﬁedue permite
guedarse con solamente los rasgos del rostro donde luegiiesda el EBGM [35]. Esto permite en

L http://www.camorl.co.uk/facedatabase.html)
2 segmentacion de piel o segmentacion de textura que repadagorma de la piel
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cierta medida solo concentrarse en la region del rostrdrgrfiin poco el ruido ocasionado por el fondo
de la imagen. La medida utilizada y la forma de comparacitiredas caracteristicas son similares a las
utilizadas por Wiskott (1997) en uno de los articulosictézsde EBGM.

Otra de las lineas mas desarrolladas de los enfoques delandtkxibles es el uso del ASM, siendo
una de las mas populares en cuanto al uso de aparienciasslocalidea general de este método es que
las caracteristicas locales queden lo mejor ajustadasst@brde la nueva entrada, donde la apariencia
local es extraida con diferentes descriptores de apaigncomo SIFT, LBP y Gabor. Luego en cada
iteracion se trata de realizar el mejor ajuste de la apzigdacal sin deformar la forma del rostro definida.
En dependencia del descriptor usado puede aumentar o disraincosto computacional, pero en la
mayoria de los casos es bastante rapido en el ajuste. Eroldslos flexibles las formas se ven limitadas
por el Modelo de Distribucion de Puntos (por sus siglas @fées) PDM) el cual es representado de
forma estadistica, para representar las variaciones lestmodelos felexibles. Contando con un conjunto
bastante amplio de poses es posible obtener mejores wvaigscante distintas poses. En propuestas como
[7] luego de un pre-procesamiento de la imagen, para a@&arbblemas de pose de laimagen de entrada
es utilizado el ASM para la deteccion de los puntos caratiers permitiendo la estimacion y correccion
de la pose para brindar una mejor comparacién en el recor@uo.

En cuanto a la representacion de la apariencia una denkaslbase, el AAM, contiene una mayor
informacion debido a su definicion de la forma libre de larggncia que encierra toda la estructura con-
vexa delimitada por el modelo de la forma, como se muestra Eiglrdb. De manera consecuente este
se puede ver como una extension del ASM lo que contiene ugarrmdormacion de la apariencia.

Fig. 5. Muestra un ejemplo de la extraccion de la apariencia, dajpés la Imagen de entrada, b) es un ejemplo la apariencia en
el ASM y c) un ejemplo de la forma libra cual es definida por la apariencia que se encuentra dedéda region convexa
definida por los puntos caracteristicos del borde de la fgyem AAM.

El modelo estadistico de la forma, es necesario que logoelaoun conjunto grande de variaciones
de pose, pero en muchos casos se utilizan modelos de forpesaizados en un conjunto de poses para
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dar un mejor ajuste sobre estas. Para enfrentar casos ctemexasten trabajos conid[8] donde se utiliza
la combinacion de tres modelos de AAM , un modelo de mutiiteson AAM y dos modelos AAM
entrenados especificamente en imagenes con poses adaadeliequierda, respectivamente. Esto les per-
mite hacerle un mejor ajuste ante los problemas de poseiebtienresultados en la CMU-PIE de 98.68 %
en el reconocimiento. De manera general este inicializartad mediante el modelo de multiresolucion
AAM y luego se decide mediante la estimacion de la pose copuntos caracteristicos, el modelo AAM
gque debe refinar el ajuste. Directamente en el proceso deae@otento luego de este refinamiento y
estimacion de la pose se realiza la construccion de urorfrsintal mediante un adaptaciévarping de
la forma libre determinada en el ajuste. En el caso que sendete que la pose provoca oclusiones de
un sector del rostro estos asumen la homogeneidad del pestada reconstruccion de la parte ocluida.
El reconocimiento es realizado entre las imagenes siatis frontales mediante el uso de jets-Gabor de
la misma forma que en [36]. Entre otras de las variantes y finadiones estan la Multi-Modal AAM
(MM-AAM) [37], de forma general el procesamiento en estdarte consiste en la descomposicion de
las imagenes. Estas son agrupadas primeramente por cemesriaciales (0jos, boca, nariz, etc) con el
objetivo de explotar las caracteristicas de forma maesdfigas. Luego cada componente facial es de-
scompuesto en subconjuntos mediante la base de similifadiéss basadas en orientacion y expresion
del rostro. Luego son entrenados los AAM para cada uno des gston seleccionados los que mejor
representan a cada componente combinandolos en un AAMajetet rostro. Esta descomposicion para
la generacion del modelo permite un mejor ajuste de imégyeon problemas de pose que fueron o no
tomadas en cuenta en el entrenamiento, lo que permite urta giejetizacion de la textura mejorando
el reconocimiento, donde se obtuvieron resultados en keshde datos FERET y LFW de 87% y 61%
respectivamente. En una propuesta de estos mismos a@oi@8] muestran mas experimentos de MM-
AAM comparado con AAM directamente en el proceso de recaniecito. Las pruebas realizadas estan
encaminadas a mostrar la superioridad del MM-AAM en imageron problemas de pose y expresion.
Directamente en la clasificacion son utilizadas las t&side PCA para reducir la dimensionalidad y luego
usado en la clasificacion LDA o Mutli-Class SVM, obteniendn69.05% en la FG-NET.

En forma general los modelos flexibles cuentan con difesergatajas y limitaciones, que pueden ser
especificas en dependencia de la técnica o descripcifanagiariencia que se utiliza.

= Entre sus principales ventajas tenemos:
e Las caracteristicas faciales son ajustadas en depeadigiciostro de entrada.
e Permite la modelacién de mas de un grado de libertad erska po
e Facil implementacion y combinacion con otras técnicas

= Entre sus limitaciones:
e Dependencia de una buena inicializacion de la forma.
e Presenta problemas ante expresiones faciales complejas.
e Presenta problemas ante cambios monotbnicos de ilurbiméms cuales afectan en mayor cuantia

a estos métodos.

2.4. Meétodos hbridos

Estos métodos utilizan una o mas combinaciones de losdogty enfoques anteriormente mencionados
con el objetivo de suprimir los errores de los enfoques iddales. Estas combinaciones o fusiones entre
diferentes enfoques le dan una cierta robustez antesmiésreroblemas del reconocimiento de rostros,
como iluminacion, expresiones faciales y pose. Esta m&igeh ha tomado un amplio desarrollo en la
Ultima década obteniendo resultados significativos tidafe esta podemos ver dos enfoques principales,
el primero de ellos es la utilizacion de combinaciones ZDy&n segundo lugar el uso deeep Learning
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2.4.1. Metodos basados en combinaciones 2D-3D

Debido a la variacion de pose causada esencialmente pavahiento rigido 3D de la cabeza, los méto-
dos basados en modelos 3D en general tienen mayor prediséios métodos 2D, la flexibilidad y la
precision del modelo de la cara en 3D es el nlcleo de estoaplicaciones tipicas de reconocimiento
facial, las imagenes de la galeria generalmente se eapl@jo ambiente controlado y en muchos de los
casos mediante el uso de un escaner 3D, mientras que lactdidlas imagenes capturadas para el pro-
ceso de identificacion en su mayoria son tomadas en arabiratcontrolados y con baja calidad. Por lo
general son imagenes de video vigilancia o simplemenéagémés en 2D tomadas con cualquier camara
o dispositivo de captura de imagenes.

Esto da lugar a que en la mayoria de los sistemas se combumnas de procesamiento de imagenes
2D donde se definen modelos de forma sobre el plano y se reabizaiyeccion al espacio 3D de la forma,
para permitir una mejor modelacion de las diferentes peseal rostro. En cada uno de estos trabajos
es muy importante la correspondencia del modelo 2D con sesmmndiente 3D. Estas combinaciones
de diferentes metodologias cuentan con diferentesc&erpara realizar un reconocimiento robusto o
invariante ante la pose, entre ellas tenemos la Normatimaie la Pose. Esta consiste en determinar la
pose de la imagen de entrada y esta es normalizada a una ifnagieh luego de esta normalizacion se
realiza una transformacion de la imagen 2D a un modelo 3Burds trabajos que utilizan esta técnica
son ([9]; [10]). En[[9] se combina la utilizacion de métsdtexibles mediante el uso de una extension del
AAM conocida comoView-based AAMVAAM) el cual de forma general esta definido como multiple
AAM que cubren una gama mayor de variaciones de pose, penudiun mejor ajuste que el AAM ante
imagenes en poses mas complejas. Para mejorar adengtedaidn de los puntos caracteristicos en las
poses extremas por el VAAM se utiliza la deteccion de boplea mejorar el ajuste y evitar minimos
locales. Lo principal para este enfoque invariante a pog®ésr tener una buena estimacion de la pose
automaticamente desde una sola imagen 2D. La estimaeidosdangulos de la pose es basada sobre
Support Vector Regression (SVR, por sus siglas en inglesta combinacién permite una estimacion
mas robusta de la pose y por consecuencia una mejor noacializde la pose, permitiendo una mejor
proyeccion de la imagen de entrada en el modelo 3D del rpanaobtener un modelo 3D con textura al
cual se le realiza la normalizacion de la pose para la carddl. Esto nos permite una comparacion con
los rostros de la galeria o base de datos que muestra megsuiieidos y maneja poses bastante complejas.
Para la comparacion entre las dos imagenes es utilizadonea Locales Binarios de Gabor (LGBP, por
sus siglas en inglés) el cual consiste en la concatendeibiistogramas que son generados por un filtro de
Gabor sobre conjunto de regiones que no se solapan. La cacifpaentre estos vectores indica qué tan
similares son las dos imagenes del rostro.

Uno de los representantes del uso de la normalizacion desgomol[10], utiliza el Random Forest
(RF) embebido sobre el ASM , introduciéndole al ASM el apizaje discriminante del RF. Esto se debe a
que se utiliza el RF para la deteccion de los puntos carsiites entrenados en el ASM dandole un mejor
ajuste ante problemas de pose. Sin embargo, el RF por suelepsto computacional no contempla es su
modelacion las variaciones del angpitch. En [10] se apoyan en el uso del 3D Morphable Model para su
representacion 3D haciendo una correspondencia con taegpuaracteristicos detectados, mediante los
cuales se obtiene el modelo virtual 3D de la pose del rosbiresal que luego es proyectada la textura de
la imagen y normalizada la pose a una imagen frontal. Estoariacomo premisa que rostros con poses
similares comparten la misma configuracion de los punta@cteristicos, por lo que se utiliza una imagen
virtual para la transicion entre el modelo 2D y el 3D. Estavaucombinacion o extension del ASM mejora
no solo la deteccion de los puntos caracteristicos sieadguina mejor representacion de la textura.

Los problemas de la pose son atacados mediante una buegai@®tg una buena normalizacion
de pose, ademas en las imagenes con problemas de posesugsteam oclusion al ser llevados a la
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frontal estas regiones son llenadas utilizando la simetel rostro. Directamente ya con el rostro de
la imagen de entrada en una pose normalizada y de formalfsmiatiliza la clasificacion de manera

similar que el clasificador Gabor-Fisher (GFC) el cual esistdba cambios de iluminacion y expresiones
faciales. De manera general este consiste en la aplicdeliomodelo de discriminante lineal a un vector
de caracteristicas derivado de la representacion delgtasabor del rostro.

Entre otras de las formas de desarrollar metodologiasiamias a la pose contamos con la Pose Sin-
tetizada. Esta técnica consiste en la generacion desvarégenes virtuales del rostro en diferentes poses.
En [11] se desarrolla esta técnica para dar una mayor Vatab al modelo flexible utilizado, en este
caso el AAM. Estos usan la combinacion del AAM y el uso de nlaglde regresion mediante el Proceso
Gaussiano de Regresion (GPR, por sus siglas en inglég)U&%egresion es utilizada en la prediccion
de los puntos caracteristicos, ademas se aprende dedamundencia entre los puntos caracteristicos en
las imagenes frontales con expresiones faciales aibirg sus imagenes correspondientes no frontales.
Mediante la combinacion de estos es posible la general@tm conjunto de imagenes sintetizadas en
distintas poses mediante el GPR. En este caso especifitndgsnes sintetizadas estan en el rango de
467,50 4+ 45%y 42250,

Enla Figurd 6 se muestran las distintas poses sintetizali@idas a partir de la imagen en pose neu-
tral de la imagen de la galeria. Esto se realiza con el gbjet mejorar la modelacion de las variaciones
del rostro mediante la ampliacion del conjunto de entreéeatn. Al contar con una mayor muestra de
imagenes del rostro en diferentes poses, le permite comtiamna mayor representatividad y hacer frente
a los problemas de pose que puedan tener las imagenes aldaentr

Imagenes Sintetizadas

— -65,5 -45 -22,5

Imagen Galeria

Fig. 6. Iméagenes sintetizadas en las distintas poses dada unarireagose neutral de la galeria, para una mejor perspéetiva
rostro en poses no presentes en la galeria.

En el trabajo[[1l1] se presenta una combinacion de modelkiblftls y métodos de regresion, con el
objetivo de enriquecer la base de datos para el proceso, erangue permita una mejor modelacion y
comparacion en distintas poses. Esta representaciodedas imagenes son sintetizadas en las distintas
poses, proporciona un enriquecimiento del conjunto deepainiento, permitiendo mejorar la robustez
de los algoritmos de reconocimiento ante problemas de j[gostas pruebas realizadas se ampliaron el
conjunto de entrenamiento con las caras no frontales igiadeis y se obtuvieron mejores resultados.

De manera general esta propuesta solo cuenta con el usoadmacfon 2D para la creacion de
las distintas poses, donde se pudiera incluir el uso dengoibn 3D para el modelado de poses mas
complejas, sin sacrificar demasiado el costo computacional
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La Transformadbdn de Filtroses una técnica para el trabajo con la pose donde los filtcasgados de
extraer las caracteristicas son transformados de acadedforma y pose del rostro. En [12] es utilizada
esta técnica mediante el uso de los filtros de Gabor, estobinan la utilizacion de un modelo flexible
para la deteccion de los puntos caracteristicos, dorids estan mapeados sobre un modelo 3D similar al
de Morphable Model]40], en esta configuracion se ajustacelaio 3D sobre la imagen en su respectiva
pose. La manera de hacerle frente en el reconocimiento adbiemas de pose en [12] esta centrada en
poder transformar, con respecto a la forma vy la pose debrasitfiltro de Gabor para la extraccion de las
caracteristicas robustas a la pose. Este trabajo propoakoritmo denominad®ose Adaptive Feature
Extractionel cual combina distintos aspectos, con este ademas serpudiitener rostros en 3D con tex-
turas las cuales pudieran ser sintetizadas en distint&s p88 embargo, al tratar de disminuir el costo
computacional del ajuste del modelo en 3D se sacrificd un pbajuste y la reconstruccion de la cara.
Lo que hace que se base en la extraccion y la transformdeitwos filtros de Gabor de acuerdo a la pose
del rostro, este ademas se apoya en la simetria del rastachpcerle frente a los problemas de oclusion
gque presentan algunas partes del rostro en poses comjisjhsieno destacar que en este proceso de
entrenamiento y deteccion de los puntos caracterisfimsitilizado el modelo ASM combinado con el
LBP para una rapida y efectiva deteccion de referencia glamodelo 3D y la determinacion de la pose.
Directamente en el reconocimiento se uso la similitud dectaacteristicas del vector de filtros transfor-
mados Gabor mediante la métrica del coseno, con resultasiogarables dentro del estado del arte en la
base de datos LWF [http://vis-www.cs.umass.edu/l&ifanzando un 87.77 % en el reconocimiento.

En la Tabld B # {5 se hace una comparacion de los métodostde®n esta metodologia de manera
cuantitativa, mostrando los resultados obtenidos en lolsdatos internacionales. Esto puede darnos una
perspectiva del comportamiento y estabilidad de los algos relacionados.

Tabla 3. Comparacion entre los resultados obtenidos ¢tERET .
M étodos FERET

Angulos +60 [+£40 [£25 [+15 [Avg.
Asthana et al, 2011 J9]N/A 91.2% |97.5% |98% |95.6%
Ding et al, 2012[[10] [83.75%]95.75%98.25%98.75%94.12%
Asthana et al, 2009 [1140.5% (81% |94.75%99.5% |78.93%
Yiet al, 2013[[12] 93.75%/98% [98.5% [99.25%97.37 %

Tabla 4. Comparacion entre los resultados obtenidos €2NEJ-PIE .
M étodos CMU-PIE
Angulos +£67,5 |+45 [+2255/U p22,5]Dow22,5[Avg.
Asthana et al, 2011 [9]N/A 97.75%100% |98.5% |100% [99%
Ding et al, 2012[[10] [81.35%|100% [100% |100% [100% [96.279
Asthana et al, 2009 [1IN/A 97.75%100% |98.5% |100% [99%
Yiet al, 2013 [12] 81.35%/100% |100% |100% |100% |96.279
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Tabla 5. Comparacion entre los resultados obtenidos énuéi-PIE .
M étodos Multi-PIE

Angulos +45 [£30 [+15 [0 [Avg.
Asthana et al, 20117]9]74.45 % 90.25%|97.5%96.9 %|87.7 %
Ding etal, 2012[[I0] [N/A~ [N/A |[N/A |[N/A |N/A
Asthana et al, 2009 [11\/A N/A N/A  [N/A  [N/A
Yiet al, 2013 [12] N/A N/A N/A  |N/A  [95.31%

De forma general esta combinacion de diferentes enfocque#ene un conjunto de ventajas y limi-
tantes.

= Entre sus principales ventajas tenemos:

e La combinacion con los modelos 3D nos permite la modetadéposes mas complejas.

e La combinacion entre diferentes metodologias permitgaalalgunas de las principales dificul-
tades de los enfoques como los Métodos Flexibles, Regrgsdetector por arreglo de forma
individual.

e Permite la robustez en la identificacion y deteccion anteango mayor de poses, tanto en ambi-
entes controlados como no controlados.

= Entre sus limitaciones:
e Entrenamiento complejo y costoso (en el caso del uso de wo@8€l, en cuanto a problemas de
alineacion y correspondencia en el momento de la creat@bmodelo).
e Problemas de costo computacional, lo que conlleva a tereraglicar técnicas y métodos de
optimizacion.
e Problema débilmente definido al tratar de llevar de 2D a 3@bdgue ya hubo una pérdida de
informacion.

2.4.2. Metodos basados en Deep Learning

El deep learning(aprendizaje profundo) tiene sus raices en el desarrelllagiredes neuronales sobre
los afios 50. Frank Rosenblatt fue uno de los primeros enrdéaauna red neuronal conocida como
Perceptron, siendo una de las redes neuronales mas antiguas paraaaiotlesde reconocimiento de
patrones. En su inicio fue muy popular, hasta que se demosttématicamente que era demasiado débil
debido a que no podia realizar el aprendizaje de funcionéieales y la mayoria de los problemas
computacionales y de la vida real estaban expresados sstbsefenciones. Las redes neuronales no se
estancaron y siguieron su desarrollo con diversas modificas entre ellas, la idea basica del aprendizaje
de propagacion hacia atrasackpropagatioh

El desarrollo deldeep learninges una evolucion de las redes neuronales con el uso dendésre
metodologias y un nivel mayor de abstraccion. Este atlézrepresentacion distribuida enfocandose en
que los distintos datos observados son procesados poefadnton de diferentes factores en diferentes
niveles de abstraccion. La variabilidad entre las capas yanafnos puede dar el contraste entre las difer-
entes cantidades de abstraccion. El desarrollo de lagjgeaicomo concepto para interpretar los datos
permite que diferentes representaciones o conceptosd#urele otros mas abstractos que fueron aprendi-
endo de los niveles inferiores, lo que permite esclarecealiatracciones y determinar las caracteristicas
mas (tiles en el aprendizaje.

En el desarrollo de la medicina se ha mostrado que la mandere esta compuesta la corteza
visual del ser humano es mediante un conjunto de capas, mediacual la informacion es procesada



16 Nelson Méndez Llanes, Leonardo Chang Fernandez y Hiégddez VVazquez

entre ellas para obtener el analisis de lo que se estavabsier, proceso conocido como modelo de aten-
cion. Este procesamiento fue una de las ideas utilizadasla&reacion de un modelo de atencion en el
reconocimiento de rostros usando la arquitecturalelep learningEntre los primeros articulos en los que
se desarrolla la idea de utilizar el modelo de atencion elehemano mediante eleep learningse en-
cuentra[[15]. En ese trabajo se tratd de simular el funciweato de la corteza visual, teniendo en cuenta
que las miltiples capas de la arquitecturadisp learningson semejantes a la estructura laminar de la
corteza visual, ademas de que los receptores de infosmaori semejantes a las neuronas de entrada.

El modelo deldeep learningutilizado es mediante el uso de Inicializacién de Discnanite Bilineal,
ademas de utilizar lo que denominan una capa sabia gajosediy layer-wisg en esta capa de recon-
struccion de informacion es utilizado Restricted Bolimm Machines (RBMs)[41]. La idea grafica de la
representacion de su modelo se muestra en la Higura 7 dendaestran primeramente una forma mas
detallada de la interaccion entre las capas y mostrandoasdgde las capas ocultas. De manera mas gener-
al en [41] muestra como la primera RBM es utilizada para Iatancion del modelo de atencion, donde
en la capa de entrada los pesos de las neuronas son detersnireaictl mapa de caracteristicas calculado
en la primera capa oculta, estos son normalizados y comisnzata formar el modelo de atencion.

Etiqueta de Entrada y p yk .V
La
N1
9 HY

QN-IT |

HN-I

1

n-1
9 Hn—l

Imagen de Entrada Xk

Imagen de Entrada)

Fig. 7. Arquitectura del modelo de atencion desarrollado sobdeep learnindg15].

Con la inicializacion discriminante bilineal, se trataldgrar la reduccién de la distancia entre los
elementos de la misma clase, con el objetivo de conservafdanacion discriminante en el espacio de
caracteristicas proyectadas. Este ademas permiteephiésnconexiones iniciales discriminantes para las
parejas en las capas y obtener la dimension 6ptima derlacest en la capa siguiente. Las RBM son
utilizadas para el aprendizaje entre pares de capas adgscdigaséi® y su capa adyacentd? en la
FiguralT, este mismo modelo es el usado en las capas conascéi RBM es un modelo de aprendizaje
utilizado en aplicaciones que utilizan aproximacionesmuoestreo, siendo un modelo probabilistico para
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representar la distribucion de probabilidad entre unoret¢ unidades visibles y uno de unidades ocultas,
mediante el uso de una funcién de energia. Con el objegvmidimizar el error en el reconocimiento se
utiliza el desarrollo debackpropagatiorbuscando minimos locales. Este es uno de los primerogdsaba
en usar un modelo de atencibn en un modkdep learningy es uno de los mas representativos, sin em-
bargo cuenta con resultados débiles en comparacion cehestado del arte. La extraccion de rasgos es
sobre los mismos valores de los pixeles, la cual pudiera teveemejor representacion o significado. Este
ademas basa su extraccion de rasgos en un conjunto medeefaracteristicas faciales y muy especifi-
cas las cuales no queda claro que puedan ser representatipases mas complejas. En los resultados
mostrados en la CMU-PIE fue alcanzando un 93.3% de efeativih el reconocimiento.

Las RBM son muy utilizadas en laieep learningcon diferentes modificaciones, con el objetivo de
contar con una mejor estructura en la clase global de unoolfetbre esta idea en_|16] se modifica el
RBM mediante el desarrollo de convoluciones locales solvi Rdenominada.ocal Convolutional
RBM, CRBM) permitiendo un mejor mantenimiento de la escaldéiliy robustez ante los desajustes
en neuronas de activacibn mal pesadas o activadas. Est@sideejora la extraccion de caracteristicas al
utilizar LBP, en lugar de los valores directos de los pixéleta imagen. La ventaja que ofrece esta CRBM
en el modelo es que al dividir laimagen en regiones que spaglas asignado un conjunto de pesos para
cada region y al entrenar una CRBM esta solo aprende sifastedsticas son (tiles para la representacion
de la region correspondiente. Ademas los pesos al no sgpartidos a nivel global, permiten que no se
activen neuronas ocultas que no sean pertenecientes gimsa® especificadas. La combinacién con los
LBP, al ser usados en dkep learningnos permite contar con una mejor representacion de la image
ademas de aprender caracteristicas mas discriminantes

Una de las mayores fuerzas de tteep learninges poder explotar el uso de grandes volumenes de
datos y poder predecir una mayor cantidad de caractesstin[[17] es una muestra del manejo de este
gran namero de datos, donde se predicen alrededor de 1€l@¥#3 de identidades de un rostro. En ese
trabajo se propone el uso de redes de convolucion profui@as/Nets), las cuales son las encargadas
de la extraccion de las caracteristicas de la imagen y grad®& superior de la jerarquia de estas se
construyen las caracteristicas profundas ocultas dédadein(DeeplD). Donde DeeplD es la encargada de
la prediccion de las distintas clases, como se puede apestia Figural8, donde se muestra graficamente
la conexibn entre estas capas.

El proceso previo a la entrada de la red consiste en la détedei5 puntos caracteristicos, que constan
de, el centro de los ojos, la punta de la nariz y los extremds lleca. Mediante estos el rostro es alineado
globalmente usando el centro de los ojos y el punto medie éogrpuntos de los bordes de la boca. Las
caracteristicas son extraidas de 60 parches faciales $6begiones del rostro. Estos 60 parches son por
separados la entrada a cada una de las ConvNets, por lo gaeetsemadas 60 ConvNets. En el desarrollo
del entrenamiento de estas, cada una genera un vector dibDe 60— dimensionesle un parche de
la imagen y su homologo horizontal, por lo que la longitualtdel DeeplID es de 16@x60(19,200).

Como se puede apreciar en la Fighla 9 las ConvNets constarcagas interconectadas de forma
jerarquica donde se van reduciendo el nimero de neurarasapas, debido a que la jerarquia debe
ir asimilando de una forma méas compacta en cada nivel ehdjzae de la anterior. Sin embargo, la
dimension de la DeeplD se fija siempre en 160 y el nUmero diéntansion de la capa de salida varia
de acuerdo a la cantidad de clases a predecir. La capa Desplbnde son creadas las caracteristicas
mas compactadas y que permiten una mejor prediccion. rBbaeyo al fijar la dimension de esta, la
Ultima capa de la jerarquia de la ConvNets contiene mugipoeuronas y puede convertirse en un freno
para la propagacion de la informacién, por lo que la Deegd conectada con las capa 3 y 4 de la
ConvNets para reducir la pérdida de informacion. Otroodedletalles destacados en las ConvNets es que
los pesos en las capas son compartidos solo a nivel localapaeader de las diferentes caracteristicas
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Fig. 8. Diagrama del modelo Deep Learning utilizadolen [17].

tanto de altos o de bajo nivel de las diferentes regionessEsindiciones en las ConvNets mejoran
las representaciones para la clasificacion de las idelgtgfa clases), ya que las caracteristicas de alto
nivel aprendidas contienen una gran generalizacion yase ¢ie eliminar el sobreajuste en los pequefios
subconjuntos de las caracteristicas extraidas sobreduoss.

En la verificacion del rostro es utilizado dint Bayesiarf42] mediante el DeeplD. Este método rep-
resenta los rasgos faciales como la suma de dos variablesi&aas independientes, que representan la
identidad del rostro y las variaciones entre un mismo indivi En los diferentes resultados mostrados, se
expresa el alto nivel de precision en la identificacion ea base de datos tan competitiva y dificil como
la LFW donde obtienen un 97,45% en la verificacion de rostEbaprendizaje es bastante distribuido y
expresa caracteristicas muy compactas. Estos propoeguudieran arrojar mejores resultados si aumen-
tan el conjunto de entrenamiento, el cual es bastante eldwasta el momento. Este elevado conjunto de
entrenamiento y al tener que contar con rostros aunque saaneoalineacion débil aumenta la comple-
jidad de su uso, ademas que impone una mayor disponibildadcursos tantos computacionales como
de tiempo. Estos aspectos pudieran mejorarse conside@tie contando con zonas mas representativas
y mas compactas del rostro de manera local que puedan ssnalipadas en el aprendizaje de la red de
forma global.

En propuestas mas recientes, los mismos autores_en [lidhmtel mismo modelo de la redeep
learningen cuanto a la estructura de las diferentes capas ocultag3ola/Nets y el DeeplD, lo que este
Gltimo recibe la modificacion del nombre solamente a De2pla que esta modelado de la misma forma,
lo que ahora realiza ambas predicciones de identificacigrificacion. Esto le permite hacer un uso mas
eficiente y explotar mas las ventajas de daep learning al modelar dos procesos diferentes como la
Identificacion, que consiste en poder clasificar la imageerdrada en un conjunto de identidades, y la
Verificacion, que consiste en clasificar un par de imagengsertenecientes o no a una misma identidad.
Los autores proponen el uso de ambas sefiales a la vez paaa lab problemas de generalizacion de
la identificacion y los problemas de extraccion de caratteas de identidad de la verificacion, donde
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Fig. 9. Diagrama de la estructura de la ConvNets, la longitud, a#tocho de cada capa marca el nUmero de mapas y la dimension
de cada mapa para todas las capas de entrada y del max-pbakmdjmensiones dentro de las capas indica el tamafio hellke
de Convolucion en 3D y los tamafios de region del poolinglg@apas de convolucion y max-pooling, respectivamente.

para su paso por la red son tratadas como sefiales . En ldicdertn contiene el problema de una débil
restriccion que le permite asignar diferentes identidagfeuna misma clase y representa problemas a la
hora de la generalizacion de las caracteristicas. Simayonluna buena clasificacion permite modelar una
gran variedad en cuanto a la identidad intrapersonalestRoparte esto se trata de solucionar mediante la
sefial de verificacibn que impone una mayor restricciéng psta por si sola no es eficaz en la extraccion
de rasgos, por lo que se usan ambas para aliviar las difieslgue pudieran tener de manera individual

en el entrenamiento.

El entrenamiento de la Verificacion es similar allde [17]lafemismos autores y explicado con ante-
rioridad. Los cambios estan presentes en el entrenamilent Identificacon en el cual son introducidas
las restricciones L1, norma L2 y similitud del coseno. Laales son evaluadas en la funcion de identifi-
cacion, con el uso de la norma L2 para la reduccion de dimealsgdad y la L1 basada en la similitud del
coseno poniendo restricciones mas fuertes en la distantia vectores de una misma identidad. Por otra
parte se aumenta el nUmero de puntos caracteristicos@atetn la imagen para la creacion de los parch-
es y extraccion de caracteristicas a 21 puntos carstited. En el caso de la verificacion es mantenido el
uso delJoint Bayesiarf42] modelado igual con distribuciones gaussianas.

El trabajo [18] presenta una alta eficacia en la base de d&wsduperando a todos los trabajos que
se encuentran en el estado del arte. Sin embargo, cuentanaumel elevado de uso de recursos com-
putacionales y tiempo al contar con un entrenamiento amsédgener que contar con el entrenamiento
de dos sefales cada una con una cantidad considerableng@asgeEn trabajos recientes como enl [43]
son utilizados los Procesos Gaussianos para la clasditéonaria, demostrando su gran nivel de mod-
elacion de las caracteristicas aprendidas obtenienado98.52% en el reconocimiento en la LFW. Estos
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pudieran ser combinados con el aprendizaje die&p learningpara poder modelar un mayor niimero de
caracteristicas de manera mas eficiente.

En la Tabldb tenemos una muestra de algunas de las compascie los distintos métodos en la
base de datos LWF, una de las base de datos con mayor gradicdiadies, en la cual se han probado
sus resultados.

Tabla 6. Comparacion de algunos de los métodos basados en el Dagfirige
[Métodos ILFW |

Huang et al, 2012 [16$7.77 %)

Sun et al, 2014 [17] |97.45%

Sun et al, 2014 [18] [99.15%

Luy Tang, 2014[[43](98.52%

= Entre las principales ventajas de este enfoque tenemos:

e Muchas de lasleep learningse enmarcan como problemas de aprendizaje no supervisape ya
permiten descubrir en los datos de entrada y de forma aui@ncaracteristicas, regularidades,
correlaciones y categorias.

e Permite el trabajo con datos no etiquetados, los cuales &srabundantes.

e Permite un mejor modelado de grandes volimenes de datos.

= Entre sus limitaciones:

e Engorrosas y complejas las implementaciones en las fuegida activacion entre las neuronas y
capas ocultas.

e Proceso de entrenamiento costoso.

e Proceso de aprendizaje necesita de gran variabilidad emjirto de entrenamiento.

2.5. Comparacbn de los netodos analizados

En esta seccibn se hace referencia a una comparaciotativalentre los métodos del estado del arte con
mejores resultados en el reconocimiento invariante a fosesta comparacion, cuyos resultados apare-
cen en la Tablgal7 se tuvieron en cuenta 6 aspectos:

= Complejidad entrenamiento: Se tiene en cuenta la complejidad de la configuracion deataag o
métodos a desarrollar para la creacion del conjunto demgrhiento y su costo computacional.

= Complejidad implementacion: Se tiene en cuenta el conjunto de técnicas usadas paraaetadies
del algoritmo.

= Complejidad algoritmica: Analisis del costo computacional del algoritmo.

= Tiempo de ejecucbn: Basandose en los tiempos dados por algunos de los astig@o otros casos
en el costo computacional y analisis del algoritmo.

= Eficacia: Se tuvieron en cuenta el analisis de los resultados de iefieael reconocimiento mostrados
por los articulos y en los casos en que no se utilizaban kmdatds similares se tuvo en cuenta los
niveles de complejidad de la prueba y la complejidad y probke de pose con los que cuentan las
bases de datos donde se realizaron las pruebas.
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Tabla 7. Comparaciones cualitativas de algunos de los métodos efmres resultados en el estado del arte, dandonos una mejor
perspectiva de sus resultados de manera general. Segon seayla puntuacion (circulos marcados en negro) megomresn el
aspecto a comparar.

Métodos Complejidad| Complejidad |Complejidad Tiempo de Eficacia
EntrenamientLmpIementaci()JwAIgor’ltmica Ejecucion
Detector por Sharma etal, 2012]2] 00000 00000 | 00000 |  0OOOO| ©OOOO
Fischer et al, 2012 [1] [ I 1 )Oe 00000 | 00000 | 0OOOO| ©OOOOO
arreglos
Ho y Chellappa, 2013 3] 00000 | 00000 | #0000 | @0000| 0000
Métodos de Arianpour et al, 2012 (4] [ 1 1hele) 00000 | 0000 | @000 | @0O0O
- Zhang et al, 2013 5] 00000 00000 | 00000 | 00000 | 00000
regresion
Sharma et al, 2014 [31] [ ] ] ee 00000 | 00000 | 900000 | 00000
Hanmandlu et al, 2013 6] 00000 00000 | 0000 | 00000 | 00000
Sarkar, 2013 [35] 00000 00000 | 00000 | 00000 | @OOOO
Modelos Arulmurugan et al., 2014 [7] [Telee) 000 00 | 00000 | 00000 | 00000
flexibles Teijeiro-Mosquera et al., 20101[8] | @ ©OOO 00000 | 00000 | 00000 | @000
Khan et al, 2013 [37] @000 00000 | 00000 | 90000 | @OOOO
Khan et al, 2014 [38] [ )ejele) 00000 | 00000 | 00000 | 00000
Asthana et al, 2011]9] [ 1 1hele) 00000 | 00000 | 00000 00000
Combinaciones |Ding et al, 2012[[10] [ 1)ele)e) 00000 | 00000 | 00000 | 00000
2D-3D Asthana et al, 2009 [11] 000 O Q0000 | 00000 | 00000 | 00000
Yietal, 2013[[12] [ J)elele) 00000 | 00000 | 00000 00000
Métodos basadd %hong et al, 2017 [15] ©O000 ©O000 | 00000 | 00000 00000
enDeep Huang et al, 2014 16] ©O000 00000 | 0000 | 00000 00000
Learning Sun et al, 2014 [17] [ Jolejele) 00000 | 0000 | 00000 00000
Sun et al, 2014 [18] @O000 ©O000 | 00000 | 00000 00000

3. Conclusiones

A lo largo de la Gltima década diversas metodologias seshfocado en poder resolver el problema de la
pose en el reconocimiento de rostros obteniendo buendsadssl Pero entre ellas los métodos basados
enDeep Learnninghan dado un salto significativo en la eficacia con respectestbr Trabajar partiendo

de esta metodologia, muestra ser una linea de invesiigaaila que se pueden obtener buenos resultados.
Su gran facilidad para manejar grandes volUmenes de datosia forma tentadora, debido a los grandes
volimenes de informacion que existen en la actualidadbguean una muy enriquecida informacion.

No es una linea que se ha explotado todas sus posibilidadst&n lagunas como su gran complejidad
y el trabajo engorros que implica el disefio de la red comgégatjue no existe una receta ni metodologia
bien definida, que asegure un funcionamiento 6ptimo, adete”su alto costo computacional y de re-
cursos computacionales durante el periodo de entrenamitntos modelos tanto de prediccion o de
extraccion de rasgos. Ademas se pudieran enfocar emesginas representativas del rostro, que cuenten
con caracteristicas mas robustas a los cambios de posejg@miento del rostro que provoca una mayor
pronunciacion en algunas caracteristicas faciales gmertque usar una gran variabilidad en el conjunto
de entrenamiento para poder obtener estas representacaedéaciones. Para lograr esto proponemos
poder encontrar una forma de repoblar la base de datosaatliztécnicas de 2D-3D, permitiendo cierta
variabilidad en el conjunto. Por otra parte, en el desarrdd la investigacion se evidencia que existen
caracteristicas locales o representaciones del rosedhga demostrado cierta robustez ante la pose, lo
gue nos sugiere que la combinacion de estas represemadaon las técnicas dkeep learningoueden
presentar una solucion mas eficaz ante los cambios de p@&d@exonocimiento de rostros.
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